
















School of Interdisciplinary Mathematical Sciences,
Meiji University
1 序論
データ同化 [1, 2] とは,気象学海洋学の分野で発展してきた手法であり,計算機シミュ
レーションモデルと実観測データを組み合わせ,よりよいシミュレーション予測や未知
物理観測量の推定を志向した手法である.近年では,感染症 [3], 生命科学 [4], 地盤工学









2 データ  $\Pi$\overline{\mathrm{p}}化と状態空間モデル
2.1 実システムのモデル化と状態空間モデル
離散時間 t(1\leq t\leq T) の各時刻において,系の状態を表す変数群亀を考える.また,
x_{0} は系の初期状態である.この系は,いわゆる力学系を想定しており,時刻 t における状





























と定式化できる.ここで w_{t} は観測時の誤差を表し,観測ノイズと呼ぶ.観測ノイズ w_{t}




x_{t}\sim Q_{t}(\cdot|x_{t-1}, $\theta$_{\mathrm{s}\mathrm{y}\mathrm{s}}) , (4)
y_{t}\sim R_{\mathrm{f}}(\cdot|x_{t}.$\theta$_{\mathrm{o}\mathrm{b}\mathrm{s}}) , (5)









p(y_{t}|x_{1:t} ) y_{1:t-1} ) =p(y_{t}|x_{t}) . (7)
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ただし,
y_{1:j}\equiv\{y_{1}, y_{2}, . .., y_{j}\}
という表記を用いており, x_{t} についても同様である.以下では,式(6), (7) を満たす構造
を持つ時系列モデルを総称して,状態空間モデルと呼ぶこととする.
2.2 状態空間モデルと逐次ベイズフィルタ
状態空間モデルにおけるある時点 tの状態ベクトルについて,ある一定区間 1\leq t\leq j
の間の観測ベクトル翫を得た下での推定について考える.これは, p(x_{t}|y_{1:j}) という条件
付き周辺分布の推定を得ることに対応するが,さらに, t と j の関係により,次の3種類
に分類される :
\bullet  t>j :予測分布
\bullet  t=j :フィルタ分布
\bullet  t<j :平滑化分布
特に, t=j+1 のときを一期先予測分布と呼ぶ.これらの分布を与えるのに,式(6) なら
びに式 (7) を用いて導出される次の関係式を用いることができる :
p(x_{t}|y\displaystyle \mathrm{i}_{:t-1})=\int p(x_{t}|x_{t-1})p(x_{t-1}|y\mathrm{i}_{:t-1})\mathrm{d}x_{t-1} , (8)
\displaystyle \mathrm{p}(x_{t}|y_{1:t})=\frac{p(y_{t}|x_{t})p(x_{t}|y_{1:\mathrm{t}-1})}{\int p(y_{t}|x_{t})p(x_{t}|y_{1:t-1})\mathrm{d}x_{t}} , (9)
p(x_{t}|y_{1:j})=p(x_{t}|y_{1:t})\displaystyle \int\frac{p(x_{t+1}|y_{1:j})p(x_{t+1}|x_{t})}{p(x_{t+1}|y_{1:t})}\mathrm{d}x_{t+1} . (10)





























ただし, x_{1} .) V_{1} . は,それぞれ,条件付き平均 x_{j|k}=E[x_{j}|y_{1:k}] ならびに分散共分散行列
V_{j|k}=E[(x_{j}-x_{j|k})(x_{j}-x_{j|k})^{T}] である.
2.3.2 拡張カルマンフィルタ
拡張カルマンフィルタ (EKF, Extended Kalman filter) は,非線形状態空間モデルに従
う場合の推定アルゴリズムである [7]. EKF では,その時点での平均推定値周りでモデル
を線形化して,線形の状態空間モデルを構成した上で,分散共分散行列の更新にカルマン
フィルタの更新式を適用する.すなわち,
\displaystyle \hat{F}_{t}= \frac{\partial f_{t}}{\partial x_{t-1}}\langle x_{\mathrm{t}-1|t-1},0) 
\displaystyle \hat{G}_{t}= \frac{\partial f_{t}}{\partial v_{t}}(x_{t-1|t-1},0) 








p(x_{t}|y_{1:j})\displaystyle \approx\frac{1}{N}\sum_{i=1}^{N} $\delta$(x-x_{t|j}^{(i)}) (11)













1. 初期集合 \{x_{0|0}^{(i)}\}_{i=1}^{N} を初期分布 \mathrm{p}(x) から抽出して作成する. t\leftarrow 1 とする.
2. 一期先予測として, p(x_{t}|x_{t-1}=x_{t}^{(2_{1|t-1})} に従って x_{t|t-1}^{(i)} をサンプリングにより生成.
3. フイルタリングとして,以下の (\mathrm{a}),(\mathrm{b}),(\mathrm{c}) を実行する.
(a) 標本分散共分散行列 \hat{V}_{t|t-1} をアンサンブル集合から計算する.
(b) カルマンゲイン瓦をカルマンフィルタの式により計算する.
(c) x_{t|t}^{(i)}=x_{t|t-1}^{(i)}+K_{t}(y_{t}-H_{t}x_{t|t-1}^{\langle i)}+w_{t}^{(\mathrm{i})}) を各 i に適用し,フィノレタ分布のアンサ
ンブルを得る.





消するのが,SIR(Sequential Importance Resampling) 法であり,リサンプリングせずに
単に重みづけを行う手法が SIS(Sequential Importance Sampling) 法である.SIR 法の場
合のアルゴリズムは次の通りである.
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1. 初期集合 \{x_{0|0}^{(i)}\}_{i=1}^{N} を初期分布 \mathrm{p}(x) から抽出して作成する. t\leftarrow 1 とする.
2. 一期先予測として, p(x_{t}|x_{t-1}=x_{t-1|t-1}^{(i)}) に従って x_{t|t-1}^{(i)} をサンプリングにより生成.
3. フィルタリングとして,以下の (\mathrm{a}),(\mathrm{b}),(\mathrm{c}) を実行する.
(a) 各粒子の尤度 l_{t}^{(i)}=p(y_{t}|x_{t}=x_{t|t-1}^{(i)}) を計算する.
(b) w_{t}^{(i)}=l_{t}^{(i)}/\displaystyle \sum_{j=1}^{N}l_{t}^{(j)} と規格化して,重みの集合 \{w_{t}^{(i)}\} を得る.
(c) 各粒子 x_{t|t-1}^{(i)} の確率を w_{t}^{(\text{の}} として, N回復元抽出し,その集合を \{x_{t|t}^{(\dot{l})}\} とする.




































ないため,粒子フィルタが適当と考えられる.実際に,Nakamura et al[4] では,アンサ
ンブルメンバー数を多くした SIR 法により,適切なパラメータの分布推定を与えること
に成功している.また,特に非線形性が強く,状態ベクトルへの擾乱に問題がある地盤変
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